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用于自然植物细粒度分类的目标定位和区域选择网络
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 摘　要               近年来，植物中的细粒度分类问题已经成为计算机视觉领域热门的方向之一。现有的大部分细粒度分类

方法只专注于如何寻找更有区分性的部位，忽视了目标的整体结构有助于网络的分类和区分性部位的定

位。基于注意力定位关键区域的方法大多都是利用局部注意力来直接定位的，这些方法无法判断所定位

到的区域在全局所有区域中是否是最有区分性的。为了解决以上问题，提出一个模板定位和区域选择网

络从粗粒度到细粒度渐进式的学习目标的特征。具体来说，目标定位模块可以定位到完整的目标，排除

背景的干扰，强化网络提取目标整体结构特征的能力，有助于准确分类和后续区分性区域的定位。区域

选择模块则通过全局相关性来衡量数千个区域在全局上的重要程度，根据重要性来选择最有区分性的区

域，使网络学习目标的细粒度特征。在 iNaturalist-2021Mini 和 iNaturalist-2018 数据集上的实验表明，所

提出的方法可以达到优异的效果。   
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0  引言

植物在生态保护、气候调节和经济发展方面扮演着关

键角色。它们对于维护生态平衡、减轻温室效应和气候变

化，以及推动可持续的经济繁荣起到了至关重要的作用。

不同植物在整体外观结构上具有相似性，很多情况下只在

细微处才有区别，而同一种植物也可能因为不同的视角表

现出较大的差异性，这些都是识别植物所面临的问题。目

前，植物的分类主要依靠领域专家的人工识别，导致基于

图像的入侵植物识别任务工作量巨大且效率不高。目前，

细粒度视觉分类（FGVC）已经是计算机视觉领域最热门

的方向之一，近些年出现了大量优秀的方法。细粒度分类

旨在对属于同一超类的子类别进行分类，例如植物（花、树）

的各种子类。基于细粒度分类的植物识别可以有效解决以

上问题。

由于细粒度分类存在的类间相似性和类内差异性问题，

现有的算法主要是通过注意力或者检测等方法找到区分性区

域来识别不同的细粒度类别 [1-2]。尽管这种方法已经取得了很

大进展，但是目前还存在一些问题。（1）大量的研究工作只

致力于研究如何更好地捕捉局部区域中的区别性部位，这些

工作忽视了目标整体结构的学习对于提升网络性能的研究。

而且准确地定位判别性区域也严重依赖目标的整体结构。（2）

已有的各种基于注意力定位关键区域的方法使用的是通道或

者空间注意力等局部注意力。他们没有研究自注意力所建立

的全局相似关系对于定位关键区域的作用，通过这种全局相

关性可以衡量网络生成的数千个注意力区域的重要性程度，

从中选择最重要的区域。

为了解决以上两个问题，本文提出了一个目标增强

和 区 域 选 择 网 络（object enhancement and region selection 

network，OERS-Net）来模拟人类识别植物的过程。其中，

使用目标增强和定位模块来定位目标，以方便网络更好地学

习目标的整体结构信息，判断目标的大致类别。在定位到目

标的基础上，区选择模块从数千个注意力区域中寻找最有区

分性的区域，进一步学习目标判别性区域的特征，进行细粒

度类别的分辨。

本文的主要贡献总结如下。

（1）提出了一个用于定位目标的目标增强和定位模块

（object enhancement and location attention，OELA）， 它 可

以准确定位到目标的位置，使网络更好地学习目标的全局结

构特征，提升网络性能，同时排除背景的干扰，有利于下一

步进行区域的定位。

（2）提出了一个用于定位多个区分性区域的区域选择

模块（multi- region selection attention，MRSA），它利用自

注意力的全局性关系选择全局结构中重要的多个部位，使网
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络有效学习细粒度级的区分性特征。

（3）在两个数据集（iNAT21mini-plant，iNAT18-plant）

上进行了实验，证明了本文网络的有效性。

1  相关工作

过去这些年，细粒度分类方向出现了大量的方法来解决

该领域特有的类间相似性和类内差异性问题，其中主流的方

法是通过寻找关键的判别性区域进行分类。

1.1  定位关键区域

通过定位关键区域的方法，可以采用注意力或者目标检

测等方法来定位区分性部位的信息并进行分类。TASN[3] 使用

三线性注意力采样网络，生成结构采样图像和细节采用图像，

网络在学习结构采样图片信息的同时通过蒸馏的方法强化网

络对细节信息的学习。与现有的直接定位关键区域不同，CAL

提出了反事实注意力，通过生成虚假的注意力区域来施加反事

实干预，直接有效地监督网络学习到的注意力区域是不是具有

区分性，而不是通过结果来间接监督注意力区域的学习。

然而，上述方法只专注于如何寻找更有区分性的区域来

提升网络性能。与这些工作不同的是，本文认为目标的整体

结构特征和区分性区域的特征一样重要。在研究网络如何寻

找有区分性的区域同时，同样看重网络学习目标整体结构特

征的能力。学习目标的结构特征不仅能提升网络识别的性能，

还有利于网络寻找区分性区域。

1.2  通过注意力的方法

细粒度分类中的注意力在进行关键区域定位的同时，

还有一项工作是使用注意力来强化特征图，然后把强化后

的特征图送入网络进行分类。PCA-Net[4] 网络一次性输入

两张同类别图片，通过同类图片之间通道的相似性来学

习共同的区域特征。和现有直接提出注意力模块的方法不

同，PMG[5] 通过使用随机拼图生成器把图片打乱成不同

大小的 patch，这种做法破坏了图像的整体结构信息，保

留了细节部位，从而使网络只能关注局部区域，最后送入

完整的图片。

如图 1 所示，图像分支学习原始图像的信息。OELA 通

过图像分支的特征图定位得到目标图片。目标分支学习目标

的整体结构信息。MRSA 根据目标分支的特征图选择多个区

分性区域。区域分支学习目标的多个细节区域的信息。以上

工作中的各种空间或通道注意力大都是基于卷积的局部相关

性生成的。得益于自注意力优秀的长距离依赖，本文的多区

域选择（MRSA）模块利用了这种全局相关性，通过全局关

系矩阵来衡量不同的注意力区域在全局所有区域的重要性程

度，最后选择重要的那些区域供网络学习。

图 1  OERS-Net 的网络结构图

2  方法

2.1  目标增强和多区域选择网络（OERS-Net）

本文提出的 OERS 网络包含三个部分，即用于提取特征

图的卷积神经网络、定位目标结构的 OELA 模块、关注多个

判别性区域的 MRSA 模块。为了使网络充分学习 OELA 模块

所定位的整体结构特征以及 MRSA 模块关注的多个细节区域

特征，本文提出了一个具有三分支的网络来分别学习图像信

息、目标结构信息以及多个判别性区域信息。

本文的网络结构如图 1 所示。在训练阶段，当图像输

入网络后，图像网络学习目标和背景的关系，目标网络学

习 OELA 模块所定位的目标结构信息，区域网络进一步学习

MRSA 所选择的多个细粒度级信息区域。在推理阶段，本文

的网络使用目标分支的结果作为预测结果。部件网络只用于

训练，不用于推理。三个网络共享卷积层和全连接层的参数，

这样不仅节约了模型参数，还能使该网络在提取目标完整结

构信息的基础上更侧重于关注区分性区域的信息。

先根据特征图得到多个不同大小的激活区域，然后使用

腐蚀和膨胀把包含目标信息的多个区域连通，得到完整的目

标包围框，最后定位到原图裁剪并放大。

2.2  目标增强和定位模块（OELA）

细粒度分类网络的性能在很大程度上依赖于能否找到准

确的判别性部位，学习关键区域的特征固然能提升模型分类

的准确性，但是目标整体结构特征同样重要，仅依靠关键区

域的定位限制了细粒度分类网络性能的进一步提升。为了解

决该问题，本文提出了一个目标增强和定位模块（OELA）

来寻找目标区域，强化网络学习整体结构特征的能力。

OELA 模块根据特征图来生成目标包围框的位置坐标，映射

到原图进行定位，从而可以排除背景的干扰，使网络学习前

景目标的整体结构特征，提升网络分类的准确性。除此之外，
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由于排除了背景等无关因素的干扰，在此基础上进行关键区

域定位，可以使网络学习到更细节的特征。本文的 OELA 模

块如图 2 所示。

图 2  OELA 模块的流程图

2.2.1  生成激活区域图

本文提出的 OELA 模块也是通过空间注意力的方式定位

目标。给定一张图片 X，把它送入卷积神经网络提取特征，

取网络最后一层的特征图 F ∈ RC×W×H，用 C 来描述特征图的

通道，H×W 是特征图的高和宽。特征图 F 在通道维度相加

得到激活图 A ∈ R1×W×H，其公式为：

                                                              （1）
Fi 代表特征图第 C 个通道的特征，C 是通道数。试图通

过 A 寻找目标所在哪些区域。具体做法是先把激活图 A 取均

值得到 z，其公式为：

                                           （2）

激活图 A 中大于 z 的点属于目标的一部分，对应位置赋

值为 1，小于 z 的点是和目标无关的背景区域，赋值为 0，其

公式为：

                                     （3）

式中：(x,y) 代表特征图上特征点的坐标，由此得到了一个包

含多个激活区域的激活图 。

2.2.2  得到覆盖目标区域的掩码

得到的注意力图 中存在多个大小不一的连通区域，越

大的连通区域包含的目标信息越多。但在很多情况下，即使

是最大的连通区域，也没有完整地覆盖住目标区域，仅仅只

是包含了目标较大的一部分结构信息。因此，通过引入腐蚀

和膨胀算法，把包含目标信息的不同激活区域连通，以形成

完整的目标区域。由于真实的目标是连续完整的结构，所以

包含目标不同部分信息的连通区域也是接近的，只需把包含

目标信息的相近区域连通即可，最后选择连通区域最大的地

方形成包围框，由此得到了包含完整目标区域的掩码。最后

裁剪并放大，得到目标图片。

2.3  区域选择模块（MRSA）

现有的各种基于注意力寻找关键区域的方法已经被证明

在细粒度分类中是有效的。目前已有的各种通道或者空间注

意力都是利用局部相关性来定位的，这些方法并没有探究全

局相关性对于定位关键区域的作用。因此，本文提出了一个

多区域选择自注意力（MRSA）模块，如图 3 所示。

图 3  MRSA 的流程图

先通过自注意力的方式得到通道间关系矩阵 M，M 的每

一行按照重要性进行排序，选择最有区分性的区域作为部分

注意力图。

MRSA 模块通过自注意力来衡量网络每个注意力区域在

全局上所有区域的重要性。根据已有的经验，每个通道的卷

积特征对应网络的一个视觉区域，所有这些通道共同组成了

完整的图像特征。为了使 MRSA 模块能够选择其中最重要的

一些部分，利用自注意力的全局相关性为每个通道赋予重要

性值，然后通过重要性值，可以得到每个通道在全局所有通

道中的重要性程度，最后进行排序，从而选择重要性较高的

特征通道。

2.3.1  生成全局关系矩阵

MRSA 将目标网络提取的目标特征图 F ∈ RC×W×H 作为

输入， C、H 和 W 分别代表通道、高和宽。首先把特征图 F

重塑为 Q ∈ RC×HW，K ∈ RHW×C，V ∈ RC×HW，把 Q ∈ RC×HW，

把 Q 和 K 相乘得到通道间的关系矩阵 Mqk ∈ RC×C，然后通过

softmax 函数将矩阵的每一行带权归一化，从而得到通道上的

全局注意力矩阵 M ∈ RC×C，计算公式为：

M = Softmax(QK)                                                       （4）

2.3.2  衡量每个通道在全局上的重要性

把 M 通过求平均并送入全连接层来为每个通道生成一个

重要性指标，以筛选哪些通道包含的区域特征对细粒度分类

最有用。当它接近 0 时，代表该通道与所关注的特征中心距

离较远，这些通道关注的是无效区域，对于结果的帮助有限。

为了集中特征中心附近的通道特征区域，根据重要性值把 M

的行按照降序进行排列，选择前 N 行作为最终的部件注意力

An ∈ RN×C，把 An 乘以 V 得到区域特征图 Fn ∈ RN×HW，N 为区

域特征图的通道数，即包含了 N 个区分性区域。

通过 MRSA 模块，得到了 N 个显著的区分性区域。最

后将这 N 个部分所包含的位置信息映射到原图，裁剪得到 N

个细节区域，送入区域网络以学习细节区域信息。

2.4  损失

本文网络的三个分支均使用交叉熵损失作为分类损失，
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因此总体损失函数为：

    
                （5）

式中： 是图像分支对于图片的分类结果， 是目标

分支对于截取的目标图片的分类结果， 是部件分支对于

所有区分性区域的分类结果，总损失是三个分支的损失之和，

一起对网络进行优化。

至此，本文的网络可以由粗到细，逐步学习图像级到目

标级再到细粒度级的信息。

3  实验

本节首先介绍训练的设置，包括数据集和训练方法以

及所对比的网络。然后，在三个数据集，包括 18-Plant、

21-Plant 和 FGVC-Aircraft，把本文的方法和最先进的细粒度

分类方法进行比较。

3.1  数据集

为了研究所提出的网络的性能，在两个细粒度分类的数

据集上进行了实验和评估，包括 21-Plant 和 18-Plant，如表 1

所示。21-plant 和 18-plant 的数据取自 iNaturalist-2021Mini[6]

和 iNaturalist-2018[7] 的植物大类，以方便评估本文的网络在

植物分类上的性能。

表 1  FGVC-Aircraft、21-Plant、18-Plant 数据集介绍

Dataset Categories Training Set Testing Set
21-Plant 4721 213 550 42 710
18-Plant 2917 118 800 8751

3.2  消融实验

为了验证本文提出的 OELA 和 MRSA 模块的有效性，在

所使用的三个数据集上均做了消融实验，除了所提出的模块，

数据增强方式和学习率等超参数设置均保持一致，Baseline

使用的是 ResNet 50。从实验结果来看，通过 OELA 模块定

位的目标来训练网络比 Baseline 拥有更好的效果，证明了目

标的整体结构确实有利于提升网络的性能。MRSA 所关注的

多个区分性区域对于网络性能的提升同样明显。当同时使用

OELA 和 MRSA 模块时，网络达到了最好的效果。实验结果

如表 2 所示。

表 2  在 iNaturalist-21 和 iNaturalist-18 的植物大类上的消融实验

Model 21-Plant 18-Plant
Baseline 70.5 66.5
OELA 74.7 70.8
MRSA 75.5 72.4

OERS-Net 76.8 73.7

3.3  对比试验

在所用的两个数据集上与以下方法进行比较，因为它们

具有最先进的性能。为了排除公平的比较，探究本文方法的

有效性，选择使用卷积网络作为 backbone 的网络进行比较，

没有使用人工标记的部分区域数据。根据结果可知，在两个

数据集上均达到了最好的效果。在 21mini-plant 和 18-plant 的

对比实验如表 3。

表 3  在 iNaturalist-21 和 iNaturalist-18 的植物大类上的对比实验

Model 21-Plant 18-Plant

TASN (19-CVPR) 72.7 69.3

PMG (20-ECCV) [8] 75.3 67.5

PCA-Net (21-VCIP) 73.0 70.6

MMAL (21-MMM) 76.7 73.4

P2P-NET (22-CVPR) [9] 74.8 71.9

MHEM (22-TNNLS ) [10] 73.1 70.4

Ours(ORES-Net) 76.8 73.7

4  结论

本文提出了用于定位目标完整结构的 OELA 模块和筛选

并定位多个重要区域的 MRSA 模块。这两个模块均没有引入

额外的参数，不需要进行训练。本文的方法在多个数据集上

均具有良好的结果。后续的工作是研究如何把包含相同部位

的不同通道的特征图进行融合。
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基于 TUSB2046 的多处理器调试模块设计与实现
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 摘　要               针对航空电子设备调试过程中，传统的模块调试方法需要多次在机柜中插拔模块，易造成模块损坏，且

调试效率低下的问题，基于 USB_HUB 控制芯片 TUSB2046IBVF 设计了一款同时适用于不超过 10 模块

的实时在线调试电路并实现为调试模块。首先介绍了设计方案的物理架构，其次介绍了模块核心芯片的

供电方式、时钟电路、负载的过流保护、与机柜的连接器定义等，最后通过对模块的测试，达到了预定

的功能，效果良好。   
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0  引言

在嵌入式系统开发和维护过程中，微控制器（micro- 

control unit，MCU）的软硬件调试是嵌入式系统开发和维

护的重要环节，高效强大的调试模块及方法可以缩短系统的

开发周期和产品的迭代升级周期，增强产品的竞争力。在航

空电子领域，综合化模块化的航电处理平台或设备以其特有

的优点被广泛应用。一个机箱内置多个功能集成模块的物理

架构是此类航电设备的通用物理架构 [1]，即 VPX 机箱技术。

VPX 是基于高速串行总线的新一代总线标准，可提供超大

带宽和超大功率，目前被广泛运用于军事等安全性要求较高

以及抗恶劣环境下，国产机载计算机设备多遵循 VPX 总线

标准设计制造 [2]。VPX 机箱则是基于高速串行总线标准的

新一代机箱，其体积坚固，抗干扰能力强且耐震动，内置多

个功能模块插槽，普遍应用于服务器、加固计算机等设备，

具有高速信号数据采集、实时信号处理及宽频段大容量存储

功能 [3]。机载计算机无论是在研发阶段以及在装机后，在返

修升级过程中都避免不了调试工作的进行。在这一过程中，

对产品进行软硬件调试、功能模块程序加载和软件升级等

操作时，针对机箱内部的硬件模块目前主流的方法有两种：

一种是直接通过模块的起拔器，将各模块从 VPX 机箱内拔

出，通过 JTAG 仿真器连接到 PC 机端进行调试工作，完成
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